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Povzetek
Druzina medonosnih cebel se razmnozuje z rojenjem, kar lahko povzroci
cebelarju preglavice in izgubo pridelka. Cebelarji preprecujejo prvo rojenje na
razlicne nacine. To pa po navadi ne ustavi rojilnega razpolozenja v druzini. Te-
kom rojilnega obdobja se v panju pojavijo znacilni zvoki obenem tudi oglasanje
mlade izlezene matice, ki mu pravimo tutanje.
V diplomskem delu smo na podlagi lastnih zvocnih posnetkov iz panjev razvili
program, ki prepoznava tutanje. Posnetki so bili zajeti iz panjev tipa Alberti-
Znidarsic, ki so bili naseljeni s populacijo cebel Apis mellifera carnica. Program
smo nato testirali na omenjenih posnetkih in ovrednotili njegovo delovanje. Skle-
pamo, da program deluje dovolj zanesljivo in hitro za prakticno uporabo v realnem
casu.
Kljucne besede: cebele, rojenje, tutanje, detekcija
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2 Povzetek
Abstract
A colony of honey bees multiplies by swarming which may cause trouble and
loss of revenue to the beekeeper. Beekeepers prevent the prime swarm in various
ways. This, however, does not stop the swarming behavior. During the swarming
period, the hive will produce characteristic audible signals among which are the
sounds of an emerged young virgin queen that we call tooting.
In this thesis, based on our audio recordings from the hives, we developed a
program that detects tooting signals. The recordings were collected from Alberti-
Znidarsic hives populated with Apis mellifera carnica. We tested the program on
aforementioned recordings and evaluated its performance. We conclude that the
algorithm is reliable and fast enough to be used in real time applications.
Key words: honey bee, swarming, tooting, detection
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4 Abstract
1 Uvod
Daljinska zaznava in analiza dolocenih parametrov iz panja je ze danes mnogim
cebelarjem v veliko pomoc. Eden izmed pomembnih problemov, s katerimi se
cebelarji srecujejo, je rojenje cebelje kolonije, saj to pomeni zmanjsanje moci ko-
lonije in posledicno manjsi pridelek. Predlagane so bile metode za preventivno
zaznavanje rojenja. Ferrari in sodelavci [1] so na primer opazovali zvocne signale,
temperaturo in vlago v treh panjih. S pridobljenimi meritvami so poskusali pred-
videti rojilno razpolozenje. Po analizi posnetkov so opazili, da se je v casu pred
rojenjem in med rojenjem samim v panjih spreminjala temperatura ter lastnosti
zvoka cebel na frekvencnem obmocju med 100 Hz in 600 Hz. Bencsik in sode-
lavci [2] so vsadili v stene panjev merilnike pospeska in belezili vibracije panja.
Po racunalniski analizi podatkov so uspeli izlusciti nekaj znacilnosti posnetih vi-
bracij v dobi rojenja. V tem diplomskem delu je predstavljena nekoliko drugacna
resitev problema rojenja.
Do rojenja pride, ko je cebelja druzina na vrhuncu svojega razvoja in v panju
zacne primanjkovati prostora. Na rojenje se cebele pripravijo tako, da zgradijo
maticnike, v katere matica odlozi jajceca, iz katerih se razvijejo licinke. Cebele
licinke nato krmijo z maticnim mleckom in po sestnajstih dneh se izlezejo mlade
matice [3]. Ob primernih vremenskih pogojih pride praviloma do prvega rojenja 2
dni, preden se izleze prva mlada matica [4]. Takrat stara matica z delom kolonije
zapusti panj in si poisce nov dom v naravi. Ko se izleze prva mlada matica, se ta
zacne znacilno oglasati, neizlezene matice v maticnikih pa ji odgovarjajo. Zvo-
kom izlezene mlade matice pravimo tutanje, zvokom neizlezenih pa kvakanje [5].
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Prvemu roju lahko sledijo roji z mladimi maticami.
Relativno pogosta praksa za preprecevanje prvega rojenja je prirezovanje krila
cebelje matice ali nastavitev lesice. V prvem primeru matica ne more leteti, v
drugem pa ne more zapustiti panja. Zato se cebele vrnejo nazaj, cebelar pa mora
primerno ukrepati preden prva mlada matica zapusti panj. Ce cebelar takrat
ni prisoten ali panja ni pregledal, potem ni obvescen o dogodku. V primeru, da
cebelar prepozna oglasanje prve mlade matice, ima dovolj casa, da prepreci poskus
drugega rojenja. Naprava, ki bi lahko prepoznala oglasanje mlade matice, bi tako
cebelarju prihranila veliko casa. V diplomskem delu smo v okolju Matlab [6] in
Java [7] razvili algoritem za prepoznavanje tutanja.
V naslednjem poglavju si bomo ogledali osnovne znacilnosti zvoka v panju in
sisteme zajemanja zvoka, ki so jih predlagali razni raziskovalci.
V tretjem poglavju je opisan postopek zajema zvocnih signalov, ki smo ga
uporabili v okviru diplomskega dela. Opisana je oprema in postavitev mikrofona
v panju. Program za analizo zvoka v panju je bil razvit na podlagi teh posnetkov.
V cetrtem poglavju si ogledamo signal tutanja v frekvencno casovnem pro-
storu. Razlozen je algoritem za prepoznavanje tutanja in njegova izvedba. Po-
snetek je potrebno najprej pripraviti za analizo s ltriranjem in skaliranjem.
Razlozen je glavni princip delovanja algoritma, ki temelji na drsecem oknu in
iskanju vrhov v spektrogramu ter nadaljnja obdelava analiziranega vzorca, ki
omogoca prepoznavanje tutanja.
Peto poglavje je namenjeno ovrednotenju algoritma. Pomembno ni samo
stevilo pravilno prepoznanih signalov (Ang. true positive) ampak tudi stevilo
napacno prepoznanih (Ang. false positive). Hitrost delovanja programa je
kljucna, saj mora program delovati v realnem casu.
V zakljucnem poglavju je diplomsko delo povzeto. Predlagane so izboljsave al-
goritma in mozna izvedba celotnega sistema za daljinsko prepoznavanje rojilnega
razpolozenja v realnem casu.
2 Zvok v panju
Merjenje zvoka v cebeljih panjih raziskovalcem ni tuje. Z analizo posnetkov zvoka
so poskusali prepoznati raznorazne lastnosti cebeljih kolonij in dogodke v panju.
Predlagani so bili razlicni sistemi za snemanje zvoka in daljinsko sporocanje in-
formacij preko brezzicnih omrezij.
Mezquida A. in sodelavci [8] so predstavili sistem za nadzor panjev na principu
akusticne analize. Namen platforme je neprekinjeno zbiranje podatkov o zvocnih
signalih iz panjev na sistematicen nacin v lahko dostopno informacijsko bazo, na
podlagi katere bi lahko nasli vzorce in pokazatelje razlicnih aktivnosti kolonije
vkljucno z rojenjem. Platforma sestoji iz vozlisc, eno vozlisce na cebelnjak, in
senzorjev, en senzor na panj. Vozlisca so realizirana z osebnim racunalnikom,
ki je napajan s soncnimi celicami in vsebuje brezzicni dostop do informacijske
baze. Vozlisca se obudijo po v naprej zastavljenem urniku in aktivirajo senzorje,
ki zajamejo vzorec zvoka, ga obdelajo in podatke posredujejo informacijski bazi.
Senzorske enote vsebujejo mikrofon s krogelno karakteristiko in ojacenjem 30 dB.
Za pretvorbo analognega signala v digitalnega uporabljajo 8 bitni A/D pretvor-
nik. Enote vsebujejo brezzicno komunikacijo z vozliscem ter digitalni signalni
procesor. Zvok zajemajo 8 sekund s frekvenco vzorcenja 6250 Hz.
Vsak vzorec vsebuje informacije o lokaciji in casu zajema, zunanjo tempera-
turo, temperaturo v panju, srednjo kvadratno vrednost (RMS) in nepojasnjeno
varianco zvocnega signala ter glavne frekvence, ki se nahajajo v frekvencnem
spektru zvocnega signala.
Na podlagi pridobljenih podatkov ugotavljajo, da jakost zvoka pri frekven-
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cah pod 300 Hz kaze dnevne vzorce v pomladi, vendar ne pozimi. Ugotavljajo,
da je glasnost kolonije pogojena z mocjo kolonije same. Intenziteta zvoka v fre-
kvencnem podrocju nad 300 Hz se je mocno povecala v stresnih pogojih, kot je
na primer zdruzitev dveh rojev. Tudi nekateri ostali parametri, kot so glavne
frekvence frekvencnih obmocji, so se pod nekaterimi pogoji, ki jih niso uspeli
identicirati, zaceli pocasi premikati.
Qandour A. s sodelavci [9] je predstavil sistem, s katerim je mogoce prepoznati
okuzbo cebelje kolonije s parazitom, kot je Varroa destructor. Sistem temelji na
prepoznavanju znacilnih zvokov cebelje kolonije in njihovih spremembah. Avtorji
trdijo, da se vecina znacilnih zvokov v panju nahaja v podrocju nizkih frekvenc,
nekje med 300 in 600 Hz, prisotne pa so tudi visje harmonske komponente teh
zvokov. Zvoki, ki jih cebele uporabljajo z dolocenim razlogom, so povzeti v
tabeli 2.1. Znacilni zvoki nimajo le znacilne frekvence, temvec tudi znacilen
vzorec.
Za snemanje zvoka so predlagali kondenzatorske mikrofone, ki so jih name-
stili v panje. Povezali so jih z enoto Beagleboard. Ta primerja razne statisticne
pokazatelje frekvencnega spektra zvoka kolonije, kot so tezisce spektra zvoka,
standardna deviacija mocnostnega spektra, frekvence vrhov in pasovne sirine ak-
tivnih obmocij s pokazatelji, pridobljenimi iz okuzenih kolonij. Enote posiljajo
bazi alarmni signal in diagnostiko preko nizko energetskih radijskih oddajnikov.
9Tabela 2.1: Znacilna frekvencna obmocja in vzorci zvokov v cebelji koloniji. Pov-
zeto po [9].
Frekvenca (Hz) Vzorec Oddajnik Pomen
Tutanje 300  500 Zaporedje
pulzov
Matica Zaviranje izlege se ne-
izlezenih matic, sprozi
kvakanje
Kvakanje 300  350 Zaporedje
pulzov
Matica Opozarjanje na pri-
sotnost, sposobnost
prezivetja neizlezenih
matic
Sikanje1 300  3600 En pulz Kolonija Svarilni signal
Pipanje 100  2000 En pulz Skavt Sprozi sikanje, pripra-
vljanje na rojenje
Rekrut2 300  350 Zaporedje
pulzov
Nabiralka Obstoj in kvaliteta ko-
ristnega vira hrane
Ko se cebele vracajo v panj, s seboj prinasajo raznorazne snovi iz okolice, ki
vplivajo na zdravje in aktivnost kolonije. Perez N. in sodelavci [10] so podali
smernice za daljinski sistem, ki bi analiziral zvok v panju in zaznaval abnormalne
spremembe v zvoku, ki odrazajo stanje onesnazenosti okolice in uporabo raznih
kemikalij v kmetijstvu. Sistem uporablja komponente, ki zahtevajo malo energije
in se lahko napajajo s soncnimi celicami ali preko baterije. Za lazje shranjevanje
podatkov in posiljanje podatkov preko mobilnega omrezja GPRS so se odlocili
za zajemanje zvoka z vzorcno frekvenco 2 kHz in frekvencno resolucijo 1 Hz. Na
sliki 2.1 so v clanku podani spektrogrami, ki prikazujejo spremembo amplitudnega
spektra zvoka preko dneva. Ugotovili so, da se ta spreminja pocasi in da so sirine
zaznanih frekvencnih vrhov v rangu desetih hertzov.
1Lastni prevod (Ang. Hissing)
2Lastni prevod (Ang. Recruit)
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Slika 2.1: Spreminjanje frekvencnega spektra preko dneva. (A) jutro (B) poldan
(C) popoldan. Prirejeno po [10].
Avtorji predlagajo opazovanje sprememb amplitudnega spektra zvoka na dolgi
rok in sicer v 30 minutnih posnetkih zjutraj, sredi dneva, popoldan in ponoci.
Daniel F. [11] je raziskoval ucinke elektromagnetnega polja, ki ga oddajajo
mobilni telefoni, na obnasanje cebel. Uporabil je mikrofon Olympus ME-31 s
frekvencnim razponom 70 { 14000 Hz in osmicno karakteristiko. Za raziskavo
je uporabil razlicne mobilne telefone z razlicnimi stopnjami specicne absorp-
cije (SAR). Opravil je vec poskusov, v katere je vkljucil tudi neaktivne telefone,
telefone v stanju pripravljenosti in aktivne, za komunikacijo pripravljene telefone.
Po analizi zajetih podatkov je ugotovil, da je v primeru, ko cebele niso bile
izpostavljene elektromagnetnemu polju mobilnih telefonov, ostala osnovna fre-
kvenca zvoka kolonije nespremenjena in sicer med 450 in 500 Hz. Ko so primer-
jali posnetke brez prisotnosti mobilnega telefona s posnetki, ko je bil ta prisoten,
vendar izklopljen ali v nacinu pripravljenosti, niso opazili razlik.
Ko pa so bili telefoni v nacinu aktivne komunikacije, so ugotovili, da zacnejo
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cebele po priblizno 30 minutah proizvajati zvoke, ki so visji po amplitudi in
frekvenci. Po bolj natancni analizi so ugotovili, da so cebele delavke proizvajale
zvok imenovan pipanje. Tak zvok lahko delavke v naravnih pogojih proizvajajo
nekaj deset minut pred rojenjem kot signal, da je cas za odhod. Identicirali so
vec razlicnih oblik pipanja: pulz z osnovno frekvenco pri 150 { 250 Hz in dolzino
priblizno 200  51 ms, ki je vseboval tudi visje harmonske komponente, zaporedje
pulzov pri 400 { 500 Hz ter dolzino 9  2 ms, ki je prav tako vseboval visje
harmonske komponente tudi pri vec tisoc hertzih, signal z mocnimi harmonskimi
komponentami in osnovno frekvenco pri 500  50 Hz ter dolzino 75  15 ms in
signal z osnovno frekvenco pri 2250  250 Hz ter dolzino 225  50 ms.
Ugotovili so, da elektromagnetno polje, ki ga oddajajo mobilni telefoni, dra-
maticno vpliva na kolonijo cebel. Sklepajo, da imajo lahko tudi manjse doze
elektromagnetnega valovanja nezanemarljiv ucinek.
Stalidzans s sodelavci [12] je meril temperaturo v panjih naseljenih s koloni-
jami cebel razlicnih vrst. Zanimalo jih je, kako se temperatura v panju spreminja
skozi leto kot posledica aktivnosti cebel v panju in ali lahko avtomaticno pre-
poznajo zacetke in konce razvojnih obdobij kolonij. Uporabljali so termometre
zunaj panja za merjenje zunanje temperature ter termometre, namescene v zgor-
njem delu panja z dodatno izolacijo. Temperaturo so belezili na 15 minut. Uspeli
so identicirati 5 razvojnih obdobij: zimska nega zalege, pomladna nega zalege,
poletna nega zalege, jesenska nega zalege in jesensko obdobje brez zalege. Ome-
njajo tudi 2 do 3 dnevni padec v temperaturi za 5 { 10 C, ki bi lahko bil posledica
rojenja.
S. Ferrari in sodelavci [1] so v 3 panje namestili mikrofone s krogelno karakte-
ristiko in frekvencnim razponom 50 { 16000 Hz. Uporabili so vzorcno frekvenco
2 kHz. Znotraj in zunaj panjev so namestili tudi senzorje, ki merijo temperaturo
in vlago. Senzorje v panjih so pred cebelam zascitili s posebno mrezo, saj bi jih te
lahko prekrile s propolisom. Z analizo podatkov so poskusali predvideti rojenje
cebel Apis mellifera ligustica.
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Ugotovili so, da se je med rojenjem povecala spektralna gostota moci pri 110
hertzih. V casu pred rojenjem so zasledili, da se je amplituda zvoka povecala na
frekvencnem obmocju do 300 Hz. Obcasno so zasledili hitro spremembo amplitude
zvoka na frekvencnem obmocju od 150 Hz do 500 Hz. Poleg tega se je v casu
tik pred rojenjem temperatura v panju dvignila s 33 C na 35 C. Med rojenjem
samim pa se je zacela spuscati in dosegla 32 C.
3 Zajem Zvoka
Kot je bilo omenjeno v uvodnem poglavju, lahko cebelarji s prostim usesom prepo-
znajo oglasanje mlade matice. Clovesko uho zazna zvocne signale frekvencnega
razpona od 20 Hz do 22 kHz, kar pomeni, da za zajem zvoka ne potrebujemo
specializiranih mikrofonov, ki so sposobni zajeti frekvence izven omenjenega fre-
kvencnega obmocja.
V okviru diplomskega dela smo zvok posneli s kravatnim mikrofonom Ul-
traDisk 4016 pro (Manchester, Anglija). Mikrofon je sposoben posneti zvok v
frekvencnem obmocju od 20 Hz do 20 kHz. Lastnosti mikrofona, ki jih oglasuje
proizvajalec, so podane v tabeli 3.1.
Tabela 3.1: Lastnosti mikrofona UltraDisk 4016 pro [13]
Obcutljivost -47 dB  2 dB
Notranja impedanca  680 

Premer 6,5x5,0 mm
Smerna karakteristika Srcnica
Frekvencna karakteristika 20 Hz { 20 kHz
SNR (lastni sum) > 58 dB
Tip mikrofona Elektrostaticni
Kravatni mikrofoni so majhni, zato je bila njegova namestitev enostavna.
Namestili smo jih v devet-satne panje tipa Alberti-Znidarsic (AZ panj), naseljene
s kolonijami cebel tipa Apis mellifera carnica. AZ panj je listovni panj, ki ga je
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razvil Anton Znidarsic po zgledu italijanskega cebelarja O. Albertija s satnikom
Gerstungove mere. AZ panji so najbolj razsirjeni panji na podrocju Hrvaske in
Slovenije [14]. Mikrofon je bil pritrjen na plodiscno okence panja z usmeritvijo v
sredisce panja, kot je prikazano na sliki 3.1. Ta pozicija mikrofona je bila izbrana
ob predpostavki, da se bodo mlade matice izlegle v plodiscu. Nekateri cebelarji
prevesajo satje iz plodisca v medisce. V takem primeru se lahko mlade matice
izlezejo tudi v mediscu, kar pa cebelar v nasem primeru ni storil.
Slika 3.1: AZ panj in postavitev mikrofona. Povzeto po [15].
Mikrofon je bil s kablom dolzine treh metrov prikljucen na prenosni racunalnik
Dell Studio 1555 preko banana vtica 3,5 mm (AUX priklop). Odlocili smo se za
zicni mikrofon, saj lahko elektromagnetno polje, ki ga proizvajajo brezzicne ko-
munikacije, ustvari nemir v koloniji in celo povzroci pipanje cebel delavk [11].
Za brezizgubno pretvorbo analognega signala mikrofona v digitalno obliko, ki jo
lahko shranimo na trdi disk, je potrebno dovolj veliko vzorcenje z analogno di-
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gitalnem pretvornikom (ADC), ki je vsebovan na zvocni kartici racunalnika. Po
Nyquistovem teoremu je potrebno signal vzorciti z vsaj se enkrat visjo frekvenco
kot je najvisja frekvenca signala, da ohranimo celotno informacijo signala. To
pri nasi frekvencni karakteristiki mikrofona z razponom od 20 Hz do 20 kHz po-
meni zajem vsaj 40000 vzorcev analognega signala v sekundi oziroma vzorcenje s
frekvenco 40 kHz. ADC vsakemu vzorcu dodeli vrednost, ki ustreza vrednosti za-
jetega signala, ponazorjeno v bitih. Stevilo uporabljenih bitov doloca vertikalno
locljivost zvoka. Podatki so bili zajeti in shranjeni na trdi disk s programsko
opremo Audacity [16] z vzorcno frekvenco 44.1 kHz in 16 bitno vertikalno resolu-
cijo. Posnetki so bili kasneje pretvorjeni v format Waveform (wav) in razdeljeni
v enourne segmente.
Prvi roji se lahko pojavijo ze aprila, rojilno razpolozenje pa naceloma traja
do prve polovice julija. Zvok je bil posnet v dveh panjih v zaprtem cebelnjaku in
sicer v mesecu maju. Takrat je verjetnost za rojenje velika. V panju st1 sta bila
zajeta dva posnetka casovne dolzine 24 h, ko ni bilo oglasanja mlade matice, ter
posnetek casovne dolzine 16 h ob oglasanju mlade matice. Dolzina posameznega
posnetka je pomembna, saj se sumenje cebel ter zunanje motnje preko dneva
spreminjajo [10]. V panju st2 je bil zajet posnetek dolg 10 h ob oglasanju mlade
matice ter posnetek casovne dolzine 50 minut, ki je vseboval umetno ustvarjene
zunanje motnje, kot so govor, trkanje po panju in zvoki ob uporabi raznega orodja
v blizini panja.
Posnetki se po kvaliteti in uspesnosti predlaganega algoritma nekoliko razliku-
jejo. To je mogoce pripisati mozni nekonsistentni postavitvi mikrofona, njegovim
lastnostim, stevilu mladih matic v panju ter dejstvu, da se izlezena mlada matica
po panju sprehaja, ko se oglasa. Vredno je tudi omeniti, da smo po preverja-
nju posnetkov ugotovili, da se vsakdanje zvocne motnje iz okolja v panju slisijo
mnogo slabse.
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4 Algoritem za prepoznavanje iskanega
signala
V prejsnjem poglavju je opisan postopek zajemanja zvoka v panjih. Opisana je
uporabljena oprema, AZ panj, nacin snemanja ter dolzina posnetkov.
V tem poglavju je predstavljen program, ki je bil razvit za sprotno zaznavanje
oglasanja izlezene mlade matice. Program je bil narejen v okoljih Matlab in Java
na podlagi posnetkov, opisanih v prejsnjem poglavju. Ogledali si bomo vzorec
posnetkov v casovnem in frekvencnem prostoru, kako algoritem pripravi podatke
za analizo, kako jih analizira in koncno, kako se odloci ali je iskani signal nasel ali
ne.
4.1 Ogled primera iskanega signala
V literaturi je tutanje opisano kot priblizno sekundo dolg ton frekvence 400 Hz,
kateremu sledi vlak tonov enakih frekvenc v dolzini 0,25 s [17]. Videli bomo, da te
frekvence in dolzine variirajo, zvok pa vsebuje tudi komponente visjih frekvenc.
4.1.1 Ogled signala v casovnem prostoru
Na slikah 4.1 in 4.2 sta prikazana dva izseka posnetka dolzine 10 s v casovnem
prostoru. Zgoraj je prikazan posnetek iz panja, ko ni bilo oglasanja mlade matice
in spodaj, ko se je ta oglasala. Amplituda je skalirana med -1 in 1 in podana
relativno.
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Slika 4.1: Posnetek brez oglasanja mlade matice
Slika 4.2: Posnetek z oglasanjem mlade matice
Vidimo, da se v casovnem prostoru na prvi pogled opazi malo razlik med
posnetima signaloma. Razlog je v tem, da sumenje cebel s svojo amplitudo
zvoka prekrije iskano informacijo o tutanju. Tudi ce bi lahko izluscili dolocene
znacilnosti posnetka na sliki 4.2, ne bi imeli informacije o njegovi frekvencni
vsebini. Casovni posnetek daje informacijo samo o casovnem poteku amplitude
signala, ki pa se lahko spreminja kot posledica glasnosti pri kateri koli frekvenci.
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4.1.2 Ogled signala v frekvencnem prostoru
Da bi si ogledali frekvencno informacijo zajetih signalov, moramo poiskati njihov
frekvencni spekter. S Fourierovo transformacijo lahko casovni signal opisemo z
vsoto sinusnih funkcij razlicnih amplitud in frekvenc ter faznih zamikov, ki ji
pristejemo se srednjo vrednost. Tako Fourierova transformacija signal prenese
iz casovnega v frekvencni prostor. Amplitudni frekvencni spekter signala nam
daje informacijo o jakosti oziroma amplitudi sinusnih funkcij pri posameznih fre-
kvencah, ki jih potrebujemo, da opisemo signal. Dobimo ga tako, da izracunamo
vrednost Fourierove transformacije F (i!) signala f(t) po enacbi (4.1) [18],
F (i!) =
Z 1
 1
f(t)e i!t dt; (4.1)
kjer je ! krozna frekvenca, t predstavlja cas in je i imaginarna enota. Rezul-
tatu potem dolocimo se absolutno vrednost.
Ker gre za digitalen signal, ki je oblika diskretnega signala, v nasem primeru
poiscemo absolutno vrednost diskretne Fourierove transformacije (DFT) signala,
ki jo iz hitrostnih namenov izracunamo s postopkom hitre Fourierove transfor-
macije (FFT) [19] po enacbi (4.2),
Xk =
N 1X
n=0
xne
 i2k n
N k = 0; :::; N   1: (4.2)
V enacbi predstavlja X Fourierovo transformacijo zaporedja vzorcev
casovnega signala x, kjer je N stevilo vzorcev v x.
Na slikah 4.3 in 4.4 sta prikazana amplitudna frekvencna spektra signalov iz
slik 4.1 in 4.2.
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Slika 4.3: Amplitudni spekter posnetka brez oglasanja mlade matice
Slika 4.4: Amplitudni spekter posnetka z oglasanjem mlade matice
Ce se ozremo na frekvencno karakteristiko zvokov pri frekvencah do okoli 5
kHz, opazimo, da se pri signalu na sliki 4.4 pojavijo dodatni vrhovi, se posebej pri
1378 Hz, 1838 Hz, 2306 Hz, 2760 Hz in 3225 Hz. To pomeni povisano aktivnost
pri teh frekvencah. Vendar na zalost pri analizi amplitudnega spektra izgubimo
casovno informacijo, kar pomeni, da so vrhovi lahko posledica tako majhne in
konstantne aktivnosti kot tudi kratke in velike. Tako ne moremo zaznati dolzin
posameznih zvokov, ki jih oddaja matica.
4.1 Ogled primera iskanega signala 21
4.1.3 Ogled signala v casovno-frekvencnem prostoru
Za boljsi pregled lahko uporabimo spektrogram. Spektrogram predstavlja kom-
promis med opisom signala v casovnem in frekvencnem prostoru. Prikazuje potek
frekvencne aktivnosti v odvisnosti od casa. Na slikah 4.5 in 4.6 sta prikazana
spektrograma obravnavanih signalov.
Slika 4.5: Spektrogram posnetka brez oglasanja mlade matice
Slika 4.6: Spektrogram posnetka z oglasanjem mlade matice
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V grobem spektrogram poisce frekvencni spekter signala odsekoma in ga pred-
stavi v casovnem zaporedju. To pa pomeni, da vecjo kot si izberemo frekvencno
locljivost, vecji delez signala moramo uporabiti za iskanje spektra, zato pa dobimo
manjso casovno locljivost, saj imamo manj casovnih segmentov. Na slikah 4.5
in 4.6 predstavlja horizontalna os frekvenco vertikalna pa cas. Barva posame-
znih pikslov pa predstavlja moc signala pri ustrezni frekvenci in casu. Za izracun
spektrograma je bilo uporabljeno Hannovo okno dolzine 512 in prekrivanje z 256
vzorci (vec o parametrih v naslednjem podpoglavju).
Ce se ponovno ozremo na frekvence do 5 kHz, opazimo veliko razliko med
spektrogramoma. Na sliki 4.6 se vidi povisana aktivnost pri frekvencah, ki so-
vpada z vrhovi na sliki 4.4. Poleg tega pa opazimo tudi njihovo casovno odvisnost,
ki na sliki 4.2 ni tako ocitna. Prva se pricne okoli 2,1 s in traja do priblizno 3,85
s. Ta predstavlja prvi in daljsi zvok, ki ga odda mlada matica in je v obravnava-
nem primeru dolg okoli 1,75 s. Temu sledi zaporedje stirih krajsih zvokov, ki se
nahajajo na casovnih obmocjih: 4 s - 4,45 s, 4,8 s - 4,95 s, 5,1 s - 5,48 s in 5,65
s - 5,95 s. Oba posnetka imata veliko moci v obmocju od 0 Hz do 600 Hz. To
obmocje predstavlja sumenje cebel, ki pri ogledu posnetka v casovnem prostoru
prekrije iskani signal.
Ce vse skupaj povzamemo, ugotovimo, da je zvok, ki ga oddaja mlada
izlezena matica, dejansko sestavljen iz zacetnega, daljsega zvoka, kateremu
sledijo krajsi zvoki priblizno enakih frekvenc, vendar se v nasem primeru ne
nahajajo pri frekvenci 400 Hz. Morda tam samo niso opazni, ker se tam nahaja
tudi sumenje cebel. Vidimo, da se zvok simultano nahaja na vec frekvencnih
obmocjih. Pravimo, da signal vsebuje visje harmonske komponente. Po pregledu
spektrogramov nekaj vzorcev smo ugotovili, da lahko stevilo frekvencnih obmocij
variira, tako kot tudi sama frekvenca obmocij ter dolzine in stevilo zaporednih
zvokov.
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4.2 Priprava vzorca podatkov za analizo
Program v trenutni obliki analizira posnetke minuto za minuto in vsako posebej
pripravi za nadaljnjo analizo.
V prejsnjem podpoglavju smo ugotovili, da se vecino iskane aktivnosti pojavlja
na frekvencnem podrocju do 5 kHz. Omenili smo, da so bili posnetki vzorceni
s 44,1 kHz, kar pomeni 44100 vzorcev na sekundo. Program najprej prebere
2646000 vzorcev, ki ustrezajo dolzini ene minute. Ker nas visoke frekvence ne
zanimajo, lahko stevilo vzorcev po Nyquistevem teoremu zmanjsamo. To storimo
tako, da najprej uporabimo nizko propustni lter, ki odstrani frekvence visje od
izbrane mejne vrednosti, ohrani pa samo nizje. Ce tega ne bi storili, bi frekvence
visje od mejne, ki jih pri ponovnem vzorcenju izpustimo, sevale nazaj v nizje in
povzrocale sum (Ang. aliasing). Dobljeni signal na novo vzorcimo s frekvenco, ki
ustreza mejni frekvenci ltra.
To v programskem paketu Matlab storimo z ukazom decimate(x,r), ki signalu
x zmanjsa stevilo vzorcev za red r. Ukaz uporabi Chebyshev nizko propustni
lter osmega reda. Chebyshev lter lahko v frekvencnem prostoru kot prenosno
funkcijo opisemo z enacbo (4.3),
Gn(!) = jHn(j!)j = 1q
1 + "2T2n(
!
!0
)
; (4.3)
kjer Tn predstavlja Chebyshev polinom n-tega reda, " predstavlja koecient va-
lovitosti v prepustnem podrocju, !0 pa predstavlja mejno frekvenco ltra [20].
Program signalu zmanjsa stevilo vzorcev s faktorjem 3, kar nam omogoca analizo
frekvenc do 7,35 kHz.
Za pridobitev spektrograma uporabljamo DFT, ki predpostavlja, da je signal
periodicen. Zato uporabimo tako imenovano oknenje. To pomeni, da segment
signala na katerem racunamo DFT, mnozimo s funkcijo, ki ji pravimo okenska
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funkcija. To naredimo z namenom, da omilimo napake, ki jih prinese dejstvo, da
je sam segment koncen in ne periodicen. Hannovo okno, prikazano na sliki 4.7,
na robovih pade na vrednost 0, kar pomeni, da segment, na katerem opravljamo
DFT, lazje obravnavamo kot periodicen signal. V casovnem prostoru lahko Han-
novo okno w(n) dolzine N + 1 opisemo z enacbo (4.4) [21]:
Slika 4.7: Hannovo okno v casovnem (levo) in frekvencnem (desno) prostoru
w(n) =
1
2

1  cos

2n
N

0  n  N: (4.4)
Poleg tega lahko za spektrogram uporabimo se prekrivanje vzorcev. To sto-
rimo tako, da za izracun DFT vzamemo segmente, ki se enakomerno med seboj
prekrivajo. Tako dobimo vecjo casovno locljivost, saj naredimo DFT na vecjem
stevilu casovnih segmentov.
Za pridobitev spektrograma program uporablja Hannovo okno dolzine 512
vzorcev, kar nam da frekvencno locljivost v velikosti 256 razdelkov. Uporablja
prekrivanje z 256 vzorci kar nam omogoca casovno locljivost priblizno 57,4 raz-
delkov na sekundo. Pri frekvencah odstranimo se prvih 25 razdelkov, ki ustrezajo
frekvencnem razponu od 0 do 717.7 Hz. Na sliki 4.8 je prikazan spektrogram
eno minutnega segmenta z zmanjsanim stevilom vzorcev in frekvenc ter uporabo
omenjenih parametrov.
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Slika 4.8: Spektrogram minutnega vzorca z uporabo Hannovega okna dolzine 512
in prekrivanja 256 vzorcev
Program spektrogram se malo ocisti. Da izboljsa razmerje signal-sum, uporabi
lter, ki pogleda vse vrednosti moci signala v obdelovalni minuti pri posameznih
frekvencah in od njih odsteje vrednost, ki ustreza vrednosti izbranega percentila,
ki se nahaja pri tej frekvenci. Vrednosti, ki postanejo manjse od 0, postavi na
vrednost 0.
Percentil je vrednost, pod katero pade dolocen procent vseh vrednosti v nekem
nizu stevil. Vrednost percentila se lahko izracuna na vec nacinov. V nasem
primeru ga izracunamo po spodnjih enacbah [22], kjer p predstavlja procentni
rang, ki se nahaja med 0 in 1, v predstavlja po velikosti urejen niz stevil od
manjsega proti vecjemu z dolzino N , m pa indeks v nizu v:
m = f(p) =
8>>>><>>>>:
Np+ 1
2
;8p 2 [p1; pN ] ;
1;8p 2 [0; p1] ;
N;8p 2 [pN ; 1] :
; (4.5)
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pi =
1
N

i  1
2

; i 2 [1; N ] \ N: (4.6)
V primeru, ko je m celo stevilo, je vrednost percentila kar vm. V nasprotnem
primeru pa dolocimo vrednost percentila y z interpolacijo po enacbi (4.7),
y = vk +N(p  pk)(vk+1   vk); (4.7)
kjer je k prvo celo stevilo, ki je manjse od m in k+ 1 prvo celo stevilo, ki je vecje
od m.
Na sliki 4.9 je prikazan spektrogram iz slike 4.8 po uporabi omenjenega ltra
s parametrom 70. percentil.
Slika 4.9: Spektrogram minutnega vzorca po uporabi ltra s percentili
Na spektrogram lahko pogledamo kot na sliko. Da bo informacija, ki jo zelimo
izlusciti cim bolj ocitna, lahko uporabimo se slikovni lter z mediano. Ta deluje
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tako, da vsak slikovni element na sliki zamenja za vrednost, ki je enaka medi-
ani sosednjih slikovnih elementov vkljucno s slikovnim elementom okoli katerega
operira. Mediano dobimo tako, da razvrstimo vrednosti po velikosti in odcitamo
vrednost na sredini zaporedja. Ce je dolzina nabora soda, srednji stevili pov-
precimo. Mediano lahko matematicno opisemo z enacbo (4.8), kjer v predstavlja
urejen niz stevil, N pa njegovo dolzino [23]:
Median(v) =
8><>:vN+12 N = liho1
2

vN
2
+ vN
2
+1

N = sodo
: (4.8)
Program nato vrednosti spektrograma se skalira na cele vrednosti med 0 in
255. Tako lahko vsak slikovni element predstavimo z osmimi biti oziroma enim
bajtom. Poleg tega si pa s skaliranjem zagotovimo, da sama glasnost posnetkov
v nadaljnjih postopkih ne bo vplivala absolutno, ampak samo se relativno. Na
sliki 4.10 je prikazan skaliran spektrogram iz slike 4.9 po uporabi ltra z mediano.
Slika 4.10: Spektrogram minutnega vzorca po uporabi ltra s percentili in ltra
z mediano
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Dosegli smo, da iskani signal bolj izstopa iz ozadja. Filter s percentili doseze,
da se ohranijo samo visoke vrednosti, ki so v primeru suma razporejene bolj ali
manj nakljucno po sliki spektrograma, medtem ko so pri iskanem signalu visoke
vrednosti zgoscene. Po uporabi ltra z mediano pa sliko na nek nacin zgladimo,
kar pomeni, da se nakljucno razporejene vrednosti izgubijo v okolico, zgoscene pa
bolj ali manj ohranijo.
Ce bi pri uporabi ltra s percentili uporabili visjo vrednost, kar pomeni, da bi
se ohranilo manjse stevilo vzorcev, bi v obravnavanem primeru dobili se boljsi izid.
Vendar smo po testiranju razlicnih parametrov ugotovili, da program v takem
primeru pravilno prepozna manj vzorcev, ker tako lter s percentili odstrani tudi
iskane dele signala, ko le ti ne izstopajo iz ozadja tako ocitno kot v obravnavanem
primeru.
4.3 Prepoznavanje vrhov in njihovih lastnosti
Sedaj, ko imamo spektrogram nekoliko ociscen, se lotimo nadalje analize. Ta
del programa je bil zaradi hitrosti delovanja narejen v programskem okolju Java.
Vecino analize temelji na prepoznavanju vrhov, ki jih dobimo kot vsoto vrstic in
stolpcev slike ociscenega spektrograma, in njihovih lastnostih.
4.3.1 Vsote vrstic in stolpcev spektrograma ter glajenje
Na sliki 4.11 si oglejmo, kako izgledata vsoti po vrsticah in stolpcih ociscenega
spektrograma iz slike 4.10 na casovnem intervalu dolzine 300 razdelkov, ki
vsebuje tutanje. Torej okno velikosti 300 pikslov po casovni ter 231 pikslov po
frekvencni osi.
4.3 Prepoznavanje vrhov in njihovih lastnosti 29
Slika 4.11: Vsoti po frekvencni in casovni osi dela ociscenega spektrograma
Na vsotah po stolpcih (slika 4.11 spodaj) opazimo 5 izrazitih vrhov in 4 manj
izrazite. Ta vsota nam daje podobno informacijo kot frekvencni spekter. Sirina
vrhov nam pove, na kako sirokem frekvencnem obmocju se nahaja posamezna fre-
kvencna komponenta tutanja, pozicija pa frekvenco. Vsote po vrsticah (slika 4.11
desno) pa nam podajajo casovni potek signala neodvisno od frekvence. Opazimo
najprej sirok hrib, ta predstavlja prvi daljsi zvok, sledijo mu stirje manj siroki
vrhovi, ki pa predstavljajo zaporedje krajsih zvokov.
Predno se lotimo prepoznavanja vrhov, lahko dobljeni vsoti se malo zgladimo.
To storimo z gibajocim povprecjem. Gibljemo se po horizontalni osi z leve proti
desni in vsako vrednost nadomestimo z aritmeticno sredino vrednosti iz bliznje
okolice. Ce je N stevilo elementov v x in n izbrana okolica ter velja N  2n,
lahko gibajoce povprecje opisemo na naslednji nacin:
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Na slikah 4.12 in 4.13 sta prikazani vsoti po glajenju z gibajocim povprecjem.
Slika 4.12: Vsota po stolpcih, glajena z gibajocim povprecjem z okolico 3
Slika 4.13: Vsota po vrsticah, glajena z gibajocim povprecjem z okolico 5
Po uporabi glajenja nam manj izraziti vrhovi izginejo. Poleg tega se lahko
bolj izraziti vrhovi med sabo zlijejo. To je v nasem primeru ustrezno, saj bi na
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primer prvi, daljsi vrh na sliki 4.13 radi v koncni fazi obravnavali kot en sam, saj
ta predstavlja en sam daljsi zvok. Po drugi strani pa z glajenjem spremenimo
informacijo, ki jo graf vsebuje in izgubimo podrobnosti. Na sliki 4.12 nam izginejo
manjsi vrhovi, vendar ti niso karakteristicni za iskano obliko.
4.3.2 Iskanje vrhov
Za iskanje vrhov program uporablja dokaj direkten pristop. Ce za neko tocko x
na grafu velja, da je razlika med njeno vrednostjo yx in vrednostjo sledece tocke
yx+1 vecja ali enaka 0, ob tem pa velja, da je razlika med vrednostjo predhodne
tocke yx 1 in obravnavane tocke manjsa od 0, potem se tu nahaja vrh. Oziroma:
(yx  yx+1) ^ (yx 1 < yx)! vrh: (4.10)
To preverimo za vse tocke na grafu in tako poiscemo vse vrhove. Na slikah 4.14
in 4.15 so prikazani tako poiskani vrhovi za obe vsoti.
Slika 4.14: Vsota po stolpcih in oznaceni vrhovi
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Slika 4.15: Vsota po vrsticah in oznaceni vrhovi
Na slikah 4.14 in 4.15 je opazno, da na tak nacin najdemo prav vse vrhove,
pa ce prav so ti zelo majhni. Zanimajo nas pa samo vrhovi, ki nam predstavljajo
zvoke tutanja. V obravnavanem primeru bi na sliki 4.14 radi pravilno prepoznali
5 vrhov. Te nam predstavljajo frekvencna obmocja, na katerih se tutanje nahaja.
Na sliki 4.15 bi prav tako radi prepoznali 5 vrhov. Ti nam predstavljajo prvi,
daljsi zvok in sledece zaporedje zvokov. Morda bi to lahko dosegli s se vecjim
glajenjem, vendar bi na tak nacin izgubili ze zelo veliko informacije in podrobno-
sti. Prav tako bi lahko na tak nacin izgubili iskane vrhove, ko ti ne bi bili tako
izraziti.
4.3.3 Prominenca in sirina vrhov
Da iz najdenih vrhov odstranimo vrhove, ki nas ne zanimajo, si izberemo primeren
kriterij. Eden izmed takih kriterijev je prominenca vrhov. Prominenca vrhov nam
pove, koliko posamezni vrhovi izstopajo iz svoje okolice. Nizek vrh, ki je osamljen,
je lahko bolj prominenten kot visok vrh, ki je del vecjega hriba. Prominenco
dolocimo tako, da potegnemo horizontalno crto, kjer smo dolocili vrh, levo in
desno dokler ne sekamo grafa ali pa pridemo do konca grafa. Poiscemo minimum
za oba tako pridobljena intervala levo in desno, kot je prikazano na sliki 4.16.
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Slika 4.16: Iskanje prominence in sirine vrhov
Visji minimum izmed obeh intervalov doloca referencno tocko. Razlika visine
vrha in visine referencne tocke je prominenca vrha.
Prominenca, kot pokazatelj izrazenosti vrha, ima prednost pred visino samo,
saj vzame v obzir tudi okolico. Ce bi na primer nasemu celotnemu grafu pristeli
neko vrednost, bi na tak nacin dvignili vse tocke na grafu. Tako bi se dvignili
vsi vrhovi s tem pa tudi njihova visina. Prominenca se pa v tem primeru ne bi
spremenila, saj bi se dvignili tudi minimumi, s katerimi jo dolocimo. Poleg tega,
bi majhni vrsicki na nekem visokem hribu imeli veliko visino, pa ce prav bi bili
bolj kot ne neopazni, njihova prominenca pa bi bila vendarle ustrezno majhna.
Sirino vrha lahko dolocimo na vec nacinov. V nasem primeru jo dolocimo
tako, da potegnemo horizontalno crto levo in desno pri polovici prominence vrha,
kot je prikazano na sliki 4.16. Ko prvic sekamo graf na levi in na desni, nam
ti dve tocki dolocata sirino. Na slikah 4.17 in 4.18 so prikazani vrhovi vsot iz
slik 4.12 in 4.13 in njihove sirine z upostevanjem prominence.
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Slika 4.17: Vsota po stolpcih in oznaceni vrhovi z minimalno prominenco v veli-
kosti 2000
Slika 4.18: Vsota po vrsticah in oznaceni vrhovi z minimalno prominenco v veli-
kosti 600
Vidimo, da smo s pogojem minimalne prominence uspesno prepoznali vrhove,
ki nas zanimajo. Poleg tega lahko uporabimo tako doloceno sirino vrhov v primeru
slike 4.18 kot mero za dolzino zvokov in v primeru slike 4.17 kot sirino frekvencnih
obmocji, na katerih se nahaja tutanje.
4.3.4 Zdruzevanje vrhov
Moc zvocnega signala tutanja lahko mocno variira. Relativna glasnost posnetega
tutanja je odvisna od oddaljenosti matice od mikrofona, moci sumenja cebel,
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nastavitve mikrofona, glasnosti matice same, glasnosti zunanjih motenj itd. Va-
riacije v visini vsot lahko dobimo tudi pri posameznih zvokih, kot vidimo na
sliki 4.18 pri prvem hribu. Ce bi bile te variacije se vecje, ali pa bi si izbrali
manjso minimalno prominenco, bi lahko se vedno prepoznali daljsi hrib kot dva.
Na sliki 4.19 je prikazana vsota vrstic iz slike 4.18 pomnozena z 1.5 in zaznanimi
vrhovi z upostevanjem enake minimalne prominence v velikosti 600.
Slika 4.19: Vrhovi z minimalno prominenco 600 in grafom vsot po vrsticah s
slike 4.18 skaliranim z 1.5
Na sliki 4.19 sta z rdecim krogom oznacena vrhova, ki bi ju radi prepoznali
kot en sam vrh, zato ju zdruzimo. To storimo tako, da za vse poiskane vrhove
preverimo intervale, ki dolocajo njihovo sirino. To storimo enostavno na naslednji
nacin: ce se ti intervali prekrivajo, jih bomo obravnavali kot en sam vrh s sirino,
ki jo dolocajo skrajne vrednosti vseh intervalov sirin zdruzenih vrhov. Rezultat
zdruzenih vrhov je prikazan na sliki 4.20.
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Slika 4.20: Vrhovi z minimalno prominenco 600 z grafom s slike 4.18 skaliranim
z 1.5 in zdruzitvijo vrhov
V primeru, ko zdruzimo vrhove, nam ni potrebno prilagajati prominence no-
vega vrha, saj smo vse vrhove ze prepoznali kot take, ki nas zanimajo. Na sliki
4.20 smo lokacijo vrha prestavili na sredino vseh lokacij vrhov, ki smo jih zdruzili,
vendar nam na primer sredina intervala sirine ali pa skrajni vrednosti intervala
sirine novega vrha podajata boljso informacijo o njegovi lokaciji.
4.4 Drsece okno, zaznava in omejitveni parametri vrhov
Kot je bilo ze omenjeno, program analizira minutne segmente posnetkov enega
za drugim. Segmentu najprej zmanjsa stevilo vzorcev in poisce njegov spektro-
gram. Spektrogram nato se ocisti z opisanimi ltri in ga nato skalira. Delo do
sem opravi del programa napisanega v okolju Matlab. Sliko spektrograma po-
tem preda podprogramu, ki je napisan v Javi. Podprogram posamezno minuto
nato analizira z drsecim oknom in vrne binarno sliko enakih dimenzij programu,
napisanem v Matlabu, ki se potem odloci, ali je tutanje zaznal ali ne.
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4.4.1 Drsece okno in zaznava
Gibljemo se po sliki obdelanega spektrograma v smeri casovne osi z oknom veli-
kosti 300 casovnih razdelkov, kar pomeni casovno dolzino 5,2 s in 231 frekvencnih
razdelkov kar, pomeni frekvencni razpon med 717,7 Hz in 7,35 kHz oziroma ce-
lotni frekvencni razpon pripravljenega spektrograma. Gibljemo se s korakom
en casovni razdelek in v vsakem koraku izracunamo vsoti vrstic in stolpcev ter
poiscemo vrhove, ki imajo ustrezno velike prominence.
Za zacetek zahtevajmo, da imajo vrhovi pri vsoti stolpcev minimalno pro-
minenco 2000 enot. Obenem zahtevamo, da tako najdemo vsaj 3 vrhove. To
pomeni, da iscemo signal, ki se nahaja na vsaj treh frekvencnih obmocjih. To
sicer v primeru tutanja ni vedno res, vendar lahko zaznavo omejimo, da ne bomo
po pomoti napacno prepoznali kaksnih drugih zvocnih signalov, ki bi bili sicer
tutanju podobni. Za vsoto vrstic zahtevamo, da je stevilo vrhov med 4 in 6. Zah-
tevamo, da je prvi vrh najsirsi in dolg vsaj 40 casovnih razdelkov. Torej iscemo
daljsi zvok z minimalno casovno dolzino 0,7 s, kateremu sledijo vsaj trije krajsi
zvoki a ne vec kot 5. Kasneje bomo zahtevali se vec pogojev.
Preden podprogram, napisan v Javi, zacne analizo z drsecim oknom, ustvari
novo sliko, ki ima enake dimenzije kot spektrogram. Ta slika je za razliko od
spektrograma binarna, torej lahko vsebuje samo vrednosti 0 in 1. Preden zacne
okno drseti po spektrogramu, ima ta slika vse vrednosti postavljene na 0. Ce
so pri katerem koli koraku, ko okno drsi po casovni osi, zgoraj omenjeni pogoji
izpopolnjeni, postavi podprogram vrednost slikovnega elementa na binarni sliki,
ki ustreza sredinski lokaciji okna, na vrednost 1, kot je prikazano na sliki 4.21.
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Slika 4.21: Drsece okno in spektrogram levo, binarna slika desno. Na binarni sliki
so s crno oznacene vrednosti 0 in z belo vrednosti 1. V rdecem oknu zahtevani
pogoji niso izpopolnjeni v zelenem pa.
Tako pricakujemo, da okno po sprehajanju preko signala tutanja za sabo
pusti zaporedje enk, saj bi naceloma morali biti pogoji izpopolnjeni vec korakov
zapored. Vendar v praksi ni vedno tako. Velikokrat naletimo na primer, ko
so recimo pri istem signalu tutanja pogoji zadosceni nekaj zaporednih korakov,
potem pa nekaj korakov ne in potem spet. Zato, da ne bi zaznali istega signala
veckrat, na binarni sliki uporabimo erozijo in dilatacijo.
Dilatacijo binarne slike naredimo tako, da vse slikovne elemente z vrednostjo
0 (crni slikovni elementi) prekrijemo s strukturnim elementom. Recimo tem
slikovnim elementom vhodni slikovni elementi. Na sliki 4.22 je uporabljen
strukturni element matrika enk velikosti 3x3. Ce kak strukturni element
prekrije vrednost 1 (bel slikovni element), postavimo pripadajocemu vhodnemu
slikovnemu elementu vrednost na 1. Erozija deluje obratno. S strukturnim
elementom na enak nacin prekrijemo slikovne elemente z vrednostjo 1. Ce kak
strukturni element prekrije slikovni element z vrednostjo 0, postavimo vrednost
pripadajocemu vhodnemu slikovnemu elementu na 0.
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Ucinka erozije in dilatacije s strukturnim elementom 3x3 sta prikazana na
sliki 4.22.
Slika 4.22: Dilatacija in erozija s strukturnim elementom 3x3
Ce je E Evklidski prostor Z2 in A binarna slika v E, je erozija binarne slike
A s strukturnim elementom B denirana kot [24]:
A	B = fz 2 EjBz  Ag; (4.11)
kjer je Bz translacija B za vektor z. Dilatacijo binarne slike pa lahko opisemo
kot [24]:
AB =
[
b2B
Ab; (4.12)
kjer je Ab translacija A za b.
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Ce najprej uporabimo dilatacijo in za tem erozijo, kot na sliki 4.22, lahko na
tak nacin dosezemo, da se nepovezani slikovni elementi povezejo. Strukturni ele-
ment pa ni nujno kvadratna matrika. Podprogram vrne binarno sliko programu,
napisanem v okolju Matlab. Ta naredi dilatacijo in erozijo s strukturnim ele-
mentom velikosti 5x1, torej matriko z enim stolpcem dolzine 5. Ce uporabimo
tak strukturni element, povezemo slikovne elemente samo v smeri vertikalne osi.
Dimenzije strukturnega elementa smo dolocili empiricno s poskusanjem.
Lahko se zgodi, da so v katerem izmed korakov pogoji zaradi suma in motenj
zadosceni, pa ce prav tutanja ni bilo. Zato po uporabi dilatacije in erozije preve-
rimo se velikost povezanih obmocji z vrednostjo 1 na binarni sliki. Ce ta stejejo
40 slikovnih elementov ali vec, sklepamo, da smo tu zaznali tutanje. Stevilo 40
slikovnih elementov smo prav tako dolocili empiricno s poskusanjem.
4.4.2 Omejitveni parametri vrhov
Da bi zmanjsali stevilo napacnih zaznav (Ang. false positive), moramo programu
dodati se nove pogoje in trenutne pogoje zaostriti. Seveda bomo na tak nacin
zmanjsali tudi stevilo pravilnih zaznav (Ang. true positive), vendar so napacne
zaznave vecji problem, saj nocemo cebelarju sporociti, da mlade matice tutajo,
ceprav v resnici ne.
Zaenkrat nismo postavili veliko pogojev, da bi drsece okno vrnilo na binarni
sliki vrednost 1. Vendarle pa smo pri uporabi programa na posnetku dolzine 24 h,
ko tutanja ni bilo, dobili samo 5 napacnih zaznav. Do napacnih zaznav po navadi
pride, ko se neka cebela mocno pribliza mikrofonu in s svojim brencanjem preglasi
vse ostale zvoke, ki jih mikrofon posname. Ko pa je bil program uporabljen na
osmih urah posnetka, ki je vseboval tutanje, smo dobili kar 619 zaznav. Ker smo
dobili v prvem primeru zelo malo zaznav, v drugem pa zelo veliko, lahko sklepamo,
da stevilo napacnih zaznav v drugem posnetku ne igra velike statisticne vloge.
Zato lahko uporabimo signale, ki smo jih zaznali v drugem posnetku, za statistiko,
ki opisuje lastnosti tutanja.
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Ko najdemo na binarni sliki obmocje enk, ki je vecje ali enako 40, poiscemo
sredino tega obmocja. Sklepamo, da v vecini primerov okno na tej lokaciji najbolje
prekriva signal tutanja. Z oknom na tej lokaciji ponovno poiscemo vsote vrstic in
stolpcev in njihove vrhove. Lastnosti vrhov si zabelezimo in naredimo statistiko,
ki jo bomo uporabili za nove pogoje.
Najprej si oglejmo nekaj lastnosti prepoznanih vrhov vsot stolpcev. Te nam
predstavljajo frekvencno vsebino signala tutanja. Na sliki 4.23 je prikazan histo-
gram pozicij zaznanih vrhov, pridobljenih z omenjenim postopkom.
Slika 4.23: Histogram porazdelitve pozicij vrhov vsote stolpcev
Vrhovi oziroma frekvencna obmocja, na katerih se signal tutanja nahaja, se
sodec po sliki 4.23 pri nizjih frekvencah razporejajo dokaj urejeno. Ko pa se
gibljemo preko frekvenc okoli 3 kHz, pa to drzi vedno manj. Dodamo pogoj, da
morajo biti najdeni vrhovi vsaj 12 frekvencnih razdelkov oziroma 418 Hz narazen
in manj kot 40 oziroma 1392 Hz. Te pogoji sicer dopuscajo veliko svobode, vendar
vseeno dodajo nekaj varnosti pred napacnimi zaznavami.
Oglejmo si se, kako siroka so posamezna frekvencna obmocja, na katerih se
signal tutanja nahaja. Na sliki 4.24 je prikazana porazdelitev sirin zaznanih
vrhov.
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Slika 4.24: Histogram porazdelitve sirin vrhov vsote stolpcev
V vecini primerov se sirine vrhov nahajajo med vrednostmi 5 in 13 frekvencnih
razdelkov oziroma na frekvencnem razponu priblizno od 143 Hz do 373 Hz. Tu
se moramo zavedati, da te vrednosti morda niso realne, saj obstaja vec nacinov
dolocanja sirine vrhov. Poleg tega pa z glajenjem vsot vrhove razsirimo. Dodamo
pogoj, da morajo biti sirine zaznanih vrhov na intervalu od 6 do 12 frekvencnih
razdelkov. Ta interval se vedno zajema veliko vecino primerov.
Ce bi na podoben nacin hoteli odlociti se pogoj minimalne prominence, bi
naleteli na problem, saj lahko pricakujemo, da bomo tako v vsakem primeru
nasli vecje stevilo vrhov z manjso prominenco. Zato je bila minimalna vrednost
prominence dolocena empiricno in sicer 2500.
Oglejmo si sedaj se zaznane vrhove vsot vrstic. Slika 4.25 prikazuje sirine
prvih vrhov, ki predstavljajo prvi, daljsi zvok tutanja.
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Slika 4.25: Histogram porazdelitve sirin prvih vrhov vsote vrstic
Na sliki 4.25 ni vrhov z manjso sirino od 40 casovnih razdelkov. To je
pricakovano, saj smo to zahtevali, ko smo pognali program. Prvi, daljsi zvok,
je ena bolj pomembnih karakteristik tutanja, zato bomo pri dodanih pogojih tu
malo bolj strogi. Obenem velja, da se daljsi, konstantni zvoki tezje pojavijo kot
posledica suma ali motenj. Z malo testiranja z razlicnimi vrednostmi zahtevamo,
da ima prvi vrh sirino med 60 in 135 casovnih razdelkov oziroma med 1,05 in 2,35
s.
Na sliki 4.26 si oglejmo se porazdelitev sirin ostalih vrhov pri vsotah vrstic.
Te nam predstavljajo zaporedje zvokov, ki sledijo daljsemu.
Slika 4.26: Histogram porazdelitve sirin ostalih vrhov vsote vrstic
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Ce dodamo kot pogoj za sirino ostalih vrhov interval med 10 in 23 razdelkov
oziroma 0,17 in 0,4 s, zajamemo vecino vrhov in dodamo nekaj varnosti pred
napacnimi zaznavami.
S prominencami imamo pri vsotah vrstic podobno situacijo kot pri vsoti stolp-
cev. Minimalno zahtevano prominenco vrhov smo dolocili empiricno, po pregledu
nekaj primerov signalov tutanja. Izbrali smo vrednost 600.
V naslednjem poglavju si bomo obenem ogledali, kako uspesen je program. Z
dodanimi pogoji obcutno zmanjsamo verjetnost za napacne zaznave, vendar ob
enem tudi zmanjsamo stevilo pravilnih zaznav, saj parametri, ki jih opazujemo,
mocno variirajo. Mogoc je tudi malce drugacen pristop in sicer, da bi namesto
dodatnih pogojev, ki morajo biti izpopolnjeni, da okno binarni sliki vrne vrednost
1, zahtevali vecje stevilo zaznav preko daljsega casovnega obdobja, do katerega
bi pa tezko prislo samo zaradi suma in motenj.
5 Rezultati in hitrost programa
V prejsnjem poglavju je opisano delovanje programa, v tem poglavju pa sledi opis
njegove uspesnosti in hitrost delovanja. Poglavje poskusa prikazati uporabnost
programa tako v teoreticnem kot prakticnem smislu in oceniti njegovo prakticno
aplikacijo v realnem okolju.
5.1 Rezultati
Program je bil testiran na petih posnetkih iz dveh razlicnih panjev. Najprej
preverimo, kako je deloval na 16 urnemu posnetku iz prvega panja. Prvih osem
ur tega posnetka smo uporabili za razvoj programa. V tem posnetku se je mlada
matica oglasala. Na sliki 5.1 je prikazano stevilo zadetkov v posameznih urah, ki
jih je program prepoznal kot veljavne.
Slika 5.1: Rezultati zaznave na posnetku dolzine 16 h s tutanjem
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V povprecju program javi priblizno  = 28 zaznav signala tutanja na uro s
standardnim odklonom priblizno  = 8. Na grafu je opazno, da nam program v
prvih osmih urah v povprecju javi vec zadetkov kot v nadaljnjih urah. To smo
lahko pricakovali, saj smo omejitvene parametre za lastnosti vrhov bazirali na
statistiki narejeni prav na tem delu posnetka. Na sliki 5.2 si poglejmo se, kako
se je program odrezal na 10 urnem posnetku iz drugega panja, ki je prav tako
vseboval tutanje.
Slika 5.2: Rezultati zaznave na posnetku dolzine 10 h s tutanjem
V tem posnetku program pokaze nekoliko manj zadetkov. Tudi to je
pricakovano, saj na podlagi tega posnetka programa nismo razvijali. Velja tudi,
da se ne oglasajo vse matice enako in da je stevilo signalov tutanja, ki ga pro-
izvedejo, odvisno tudi od samega stevila mladih izlezenih matic v panju. Poleg
tega smo tudi po oceni posnetka (po poslusanju) mnenja, da je ta posnetek po
kvaliteti malo slabsi od prvega.
Ko smo program pognali na dveh 24 urnih posnetkih iz prvega panja, ko ni
bilo tutanja, program ni javil nobenega zadetka. Enako je veljalo za 50 minutni
posnetek, ki je vseboval umetno ustvarjene zunanje motnje.
Skupaj smo analizirali 4490 minutnih vzorcev; 1560 minutnih vzorcev je vse-
bovalo tutanje. Med temi smo tutanje zaznali na 498 vzorcih.
Potrebno je omeniti, da v primeru posnetkov, ko so matice tutale, vseh za-
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detkov nismo preverili, vendar iz dejstva, da pri posnetkih, ko tutanja ni bilo,
program ni javil zadetkov, lahko sklepamo, da program uspesno prepozna, ali se
mlade izlezene matice oglasajo ali ne.
Treba se je zavedati, da bolj kot zaostrimo pogoje, ki vplivajo na prepoznavo
tutanja, manj bomo dobili pravilnih zadetkov. Seveda bomo tako tudi zmanjsali
verjetnost za napacno prepoznavo, ki lahko nastopi kot posledica suma in motenj.
Ker pa verjetno se vedno lahko pride do napacnih prepoznav, lahko dodamo
se en nivo varnosti. Ko izlezene matice pricnejo tutati, ima cebelar na voljo
kaksen dan ali dva, da ukrepa. Zato ni nujno, da mu javimo takoj, ko tutanje
prvic zaznamo. Tako lahko, preden mu informacijo posredujemo, zahtevamo vecje
stevilo zadetkov. Na primer, zahtevali bi lahko 5 zadetkov na uro v obdobju treh
ur. Do takega primera skoraj ne bi smelo priti zaradi suma ali motenj.
5.2 Hitrost
Ker mora biti program sposoben opravljati analizo sproti, moramo zagotoviti, da
deluje dovolj hitro. To pomeni, da analiza posnetega signala ne zacne zaostajati
za snemanjem. Ce bi na primer program potreboval za obdelavo ene minute
signala vec kot minuto, bi zaostajal. Ta zaostanek bi se nabiral in v nekaj dneh
bi postal prevelik.
Hitrost delovanja programa je odvisna tako od hitrosti racunalnika kot od
programa samega. V okviru diplomskega dela smo program uporabljali na
prenosnem racunalniku Dell Studio 1555 s procesorjem Intel Core 2 Duo P8700
pri frekvenci 2.53 GHz. Program uporablja samo eno jedro procesorja. V tabeli
4.1 so prikazane casovne lastnosti delovanja programa pri analizi posnetkov.
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Tabela 5.1: Casovne lastnosti programa (h - povprecna vrednost porabljenega
casa za analizo ene ure, h - standardni odklon porabljenega casa za analizo ene
ure, maxh - najdaljsi porabljeni cas za analizo ene ure, minh - najkrajsi porabljeni
cas za analizo ene ure)
Posnetek Cas(s) h(s) h(s) maxh(s) minh(s)
Panj st1: 16 h { tutanje 2321,85 145,2 2,6 150,5 142,0
Panj st2: 10 h { tutanje 1493,25 149,3 2,9 152,7 144,5
Panj st1: 24 h - posnetek 1 3703,41 154,3 3,7 160,6 147,3
Panj st1: 24 h - posnetek 2 3761,12 156,7 2,0 160,7 150,3
Za analizo ene ure porabimo v najslabsem primeru maxh = 160,7 s, kar je
2,68 s na minuto. Najvecji standardni odklon je h = 3,7 s, kar pomeni, da je
hitrost programa dokaj konstantna. To pomeni, da je program dovolj hiter za
sprotno analizo. Z ustreznimi optimizacijami so morda vedno bolj dostopni ARM
procesorji, ki so na enotah kot so Raspberry Pi 3 [25] in podobne, ze danes dovolj
hitri, da bi lahko sproti analizirali posnetke iz panjev.
Hitrost delovanja programa se seveda da se izboljsati. Ce bi zvok posneli z
manjso vzorcno frekvenco in ga pri tem ustrezno ltrirali, nam ne bi bilo potrebno
zmanjsevati vzorcne frekvence v programu samem. V trenutni obliki program v
vsakem koraku drsecega okna vedno znova racuna vsote vrstic, jih gladi in poisce
lastnosti vrhov. To bi lahko v nasem primeru storili samo enkrat za celotno
minuto. Program trenutno deluje tako zaradi eksibilnosti. Poleg tega bi pro-
gram deloval hitreje, ce bi bil napisan v hitrejsem programskem jeziku in z bolj
optimizirano kodo.
6 Zakljucek
V diplomski nalogi smo se ukvarjali z avtomaticno zaznavo zvoka, ki ga oddajajo
mlade izlezene cebelje matice oziroma tutanja. Ta zvok oddajajo v dobi rojenja
in je indikator za drugo rojenje kolonije. Cebelarji lahko s pomocjo lesice ali s
tem, da prerezejo krilo stari matici, preprecijo da ta zapusti panj s prvim rojem.
S tem, da prepoznajo tutanje, lahko preprecijo se drugi roj in nadaljnja rojenja.
Na zacetku smo predstavili postopek, s katerim smo zajeli zvok iz dveh panjev,
naseljenih s populacijo Apis mellifera carnica. Opisali smo uporabljeno opremo,
AZ panj, postavitev mikrofona, pripravo posnetkov in njihovo dolzino.
V nadaljevanju smo si ogledali, primer zvocnega signala tutanja v casovnem in
frekvencen prostoru. Poiskali smo njegov spektrogram in ga primerjali s spektro-
gramom posnetka, ki ni vseboval tutanja. Omenili smo, da program deluje tako,
da analizira posnetek po minutnih vzorcih. Opisali smo, kako program najprej
zmanjsa frekvenco vzorcenja minutnega vzorca ter parametre, ki jih uporablja za
pridobitev spektrograma.
Nadaljevali smo z opisom dveh ltrov, ki jih program uporabi, da izboljsa
razmerje signal - sum na posameznih minutnih vzorcih. Nato smo si ogledali,
kako izgledata grafa vsot vrstic in stolpcev slike spektrograma in kako na grah
poiscemo vrhove, ki nas zanimajo in njihove lastnosti. Razlozili smo postopek z
drsecim oknom, ki se giblje preko spektrograma minutnega segmenta po casovni
osi in s pomocjo iskanja vsot vrstic in stolpcev ter lastnosti najdenih vrhov vrne
binarni sliki vrednosti 1 ali 0. Pokazali smo, kako se na podlagi te binarne slike
program odloci, ali je tutanje prepoznal ali ne. Opisan je postopek, s katerim
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smo naredili statistiko, na podlagi katere smo dolocili lastnosti vrhov, ki ustrezajo
tutanju, in dodatne pogoje za drsece okno.
Na koncu smo si ogledali se, kako se program obnese na zajetih posnetkih.
Ugotovili smo, da s programom uspesno prepoznamo tutanje na posnetkih, ki
vsebujejo tutanje, in da program ne javi zaznav tutanja na posnetkih, ki ne
vsebujejo tutanja. Program deluje dovolj hitro za sprotno analizo zvoka.
Za nadaljnje delo priporocamo, da se program testira na vec razlicnih vzor-
cih iz razlicnih panjev. Z daljsimi posnetki iz razlicnih panjev lahko naredimo
bolj celovito statistiko, s pomocjo katere bi lahko dolocili se boljse pogoje za
prepoznavanje tutanja. Program je potrebno testirati tudi v realnem casu.
Za prakticno aplikacijo programa bi bilo prirocno, ce bi ga prenesli na ARM tip
procesorja, kakrsen je vsebovan na primer na enoti Raspberry Pi 3. Z ustreznimi
optimizacijami bi bili predvidoma taki procesorji dovolj zmogljivi za sprotno ana-
lizo zvoka, poleg tega pa niso dragi. Tako bi lahko posamezni ARM procesorji,
ki bi bili povezani z bazno enoto, analizirali zvok iz posameznega panja. Bazna
enota bi lahko preko brezzicnega signala, na primer preko 3G modema, sporocila
informacijo cebelarju na telefon ali racunalnik.
Sklepamo, da je aplikacija verjetno dovolj hitra in zanesljiva za prakticno
uporabo.
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